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Abstrakt 
 
Práce popisuje rozbor a implementaci rozpoznání gest ruky. Zvolenou metodou je po-
rovnání histogramu orientací. Metoda je rozšířena o několik úprav, především o segmentaci 
na základě barvy kůže a segmentaci na základě rozdílu aktuálního snímku a modelu pozadí. 
Dále je v práci navržena metoda rozpoznání trajektorie pohybu celé ruky z dostupných dat 
prostřednictvím určení polohy z histogramů pro x-ovou a y-ovou souřadnici snímku a klasifi-
kace vyhledáváním v binárním stromu dle kritéria minimální absolutní hodnoty rozdílu vekto-
ru pohybu a bázových vektorů obrázku. 
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Abstract 
 
 This work describes gesticulation recognition analysis and implementation. There was 
chosen the recognition method based on orientation histograms. This method was enhanced 
by combining it with two segmentation methods. First one based on interframe diferencing 
and the second one based on skin color detection. There is also mentioned the movement re-
cognition method from reasonable data. It's based on finding a minimum of absolute value of 
diference between scalar product of picture’s bases vectors and motion vector. 
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1. Úvod 
Rozpoznání jednotlivých částí lidského těla nalézá uplatnění jak v oblasti biomet-
rické identifikace lidí, tak v oblasti interakce člověka s počítačem. Tato práce se za-
měřuje především na část interakce, přesněji detekce pohybu a gesta ruky. 
Vzhledem k anatomické stavbě je pro člověka typické rozšíření verbálních pro-
středků komunikace o prostředky neverbální. Kromě různých mimických gest se 
může jedinec vyjadřovat i postojem a gestikulací. Pro použití gest rukou k ovládání, 
je třeba rozlišit jednotlivé parametry gesta. Tedy především kde se nacházejí ruce, 
jaké vykonávají pohyby, jak jsou poskládaný prsty a v jakém kontextu je gesto pou-
žito. Kontext prováděného gesta má velmi důležitý vliv, protože stejná gesta mohou 
v různých kulturách a situacích vyjadřovat různou informaci. V této práci předpoklá-
dám uživatelem generovaný kontext. Tedy uživatel si sám specifikuje, co bude které 
gesto znamenat a vytvoří si tak vlastní trénovací množinu. 
Obsahem této práce je analýza a implementace metod k získání prvních třech zmi-
ňovaných parametrů (pozice ruky, pohyb ruky a poskládání prstů). Jako zdroj dat 
slouží sériově vyráběná webová kamera. Kamera je staticky umístěná a snímá oblast, 
ve které je detekován pohyb a oblasti barvy kůže. Pro detekce pohybu bylo zváženo 
několik možností a použita upravená metoda na základě diference současného sním-
ku a průběžně upravovaného modelu pozadí [6], rozšířena o potlačení detekce nežá-
doucích falešných objektů, které mohou vzniknout po rychlém pohybu v době, než se 
stihne aktualizovat pozadí [11]. 
Pro detekci oblasti s barvou kůže byl vybrán barevný prostoru HSV a metoda vy-
hledávací tabulky. Tabulka byla vytvářena vytvořené z trénovací množiny ručně 
označených pixelů korespondujících s oblastmi kůže na základě četnosti výskytu 
jednotlivých složek v prostoru HS. 
Oblast předpokládaného výskytu ruky je určena z maxim histogramu spočteného 
z binárního obrazu zvlášť pro x-ovou a y-ovou souřadnici. Oblast je ořezána, spočte-
no její těžiště a použita jako podklad pro rozpoznání gesta metodou orientovaných 
histogramů. 
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Metoda orientovaných histogramů na předem filtrovaných datech by tedy měla 
získat větší robustnost pro případy, kdy oblast ruky zabírá v původním obraze jen 
malou část plochy. A také robustnost v ohledu statické změny pozadí, kdy pozadí 
z trénovací množiny je odlišné od pozadí z testovací množiny. 
Pohybu ruky je pak spočten z filtrovaného rozdílu polohy těžiště několika minu-
lých snímků a klasifikován na základě minimální euklidovské vzdálenosti od vzoru. 
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2. Předzpracování obrazu 
Data jsou získána ze sériově vyráběné webové kamery. Tyto přístroje většinou ob-
sahují optiku s pevně nastaveným ostřením a velikost snímače nedovoluje vysoké 
rozlišení bez softwarové interpolace. Základní problém pak tvoří velké množství 
šumu v obraze. Mezi další funkce webových kamer, pak patří například automatické 
vyvážení bílé a adaptace na rozličné světelné podmínky, která se projevuje změnou 
barevného podání. 
Z hlediska rychlosti výsledného algoritmu je také vhodné co nejdříve v řetězci 
úprav a analýzy omezit množství dále zpracovaných dat. Lze to provést například 
zmenšením obrázku, kdy dojde k určité ztrátě informace vzhledem ke zvolené meto-
dě interpolování. Případně lze vybrat jen oblasti, které jsou pro další analýzu důležité 
a obraz předem segmentovat. Další možností je provádět časově náročné algoritmy 
nad zmenšenou verzí a výsledky interpolovat zpět na původní data. Vnáší se tak 
ovšem zpět určitá chyba, se kterou je třeba počítat.  
 
2.1 Odstranění šumu 
Jak již bylo uvedeno, vstupní data nejen v digitální podobě bývají často znehodno-
cena šumem, obzvláště velké množství šumu obsahují data pořízena z poměrně rozší-
řených webových kamer. K jejich odstranění existuje několik algoritmů. Vzhledem 
k dynamickému charakteru gest je problematické odstraňování šumu metodou po-
rovnávání a průměrování z několika posledních snímků. Místo toho je třeba odstranit 
data jen na aktuálním snímku bez znalosti snímků předchozích. 
Pro potlačení šumu se používá filtrace vyšších frekvencí, zároveň ale dochází 
k potlačení ostrých přechodů, tedy hran v obraze, které se také nalézají ve vyšších 
frekvencích. Pro filtraci se nabízí několik metod, ať už skrz výpočet lokálního arit-
metického průměru, či pomocí konvolučního jádra s Gaussovým (normálním) rozlo-
žením dle vztahu 2.1.  
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Na Obr. 1 je snímek získaný z webové kamery před a po filtraci s konvolučním já-
drem s Gaussovým rozložením o velikosti masky 3×3. 
 
Obr. 1 Před a po filtraci šumu konvolucí s jádrem s Gaussovým 
rozložením (3×3) 
 
V případě, že daný snímek obsahuje velké množství šumu, například při nočním 
osvětlení, je vhodnější použít větší konvoluční masku. Dostatečně efektivní se nako-
nec zdálo použití filtrování s Gaussovým rozložením o velikosti masky 5×5 prvků 
(vztah 2.2). 
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(2.2) 
Jinou metodou, kterou nelze provést konvolucí, je filtrování mediánem, kde podle 
zvoleného okolí může docházet k potlačení vodorovných (okolí tvaru ×) či diagonál-
ních tenkých čar (okolí tvaru +) [5],[10]. 
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2.2 Zmenšení rozlišení 
Po odstranění šumu provedeme zmenšení rozlišení. Důvod proč provádíme odstra-
nění šumu před zmenšením rozlišení je, že předpokládaný poměr počtu správných 
pixelů k pixelům zatíženým chybou je mnohem větší v obrázku s vyšším rozlišením 
než v jeho zmenšené verzi. Je tedy mnohem větší pravděpodobnost úspěšného odfil-
trování nežádoucích frekvencí v původních datech. 
Zmenšením rozlišení dojde také ke ztrátě dat. Použitím bilineární transformace, 
(vztah:2.3) oproti metodě nejbližšího souseda dostaneme hladší přechody a vyhneme 
se tak chybě způsobené zbylým šumem tím, že jas lineárně interpolujeme. 
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Na Obr. 2 je příklad, kdy metoda nejbližšího souseda nepodává žádaný výsledek. 
I když je pravý spodní roh obrázku tmavý, díky bílému šumu dostaneme nežádoucí 
výsledek. Naopak nevýhodou bilineární transformace je snížení kontrastů a tedy i 
ostrosti. 
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Obr. 2 Zmenšení rozlišení (zleva) originál, nejbližší soused, bilineární 
transformace 
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3. Segmentace pozadí a popředí 
Dalším krokem, který nám může pomoci detekovat člověka v obraze je separace 
popředí od pozadí na základě předem známé či předpokládané informace. Touto in-
formací může být barva, prudká změna jasu způsobená pohybem, případně kombina-
ce více faktorů. Segmentace je důležitá z důvodu odstranění dat, se kterými nechce-
me či nemůžeme pracovat. Můžeme tak například rozdělit duplicitní oblasti se stej-
nými objekty do samostatných skupin. Můžeme odstranit nežádoucí oblasti nebo 
oblasti špatně vyhodnocené. Kombinací více metod napomáhá omezit další zpraco-
vání jen na skutečně žádané oblasti. Například po segmentaci dle barvy kůže dostá-
váme v ideálním případě kromě oblasti rukou také oblasti tváře či jiných končetin, 
které pro další zpracování nejsou žádoucí a mohly by způsobovat falešnou detekci. 
Omezením vstupní množiny dat také zrychlíme celkový proces pro případné další 
operace prováděné na datech. Důležitá je také přesnost metody, tedy poměr správně 
vyhodnocených pixelů. Morfologické operace potřebné pro opravu dat po použití, 
sice rychlé segmentační metody, ale s malou přesností, mohou být časově náročnější 
než použití segmentační metody, která nevyžaduje takovéto dodatečné zpracování. 
 
3.1 Segmentace na základě barvy kůže 
Poměrně častou metodou pro detekci částí lidského těla je detekce na základě bar-
vy kůže. Barva kůže člověka je poměrně stálá hodnota měnící se zásadně jen vlivem 
patogenních vlivů či nemocí. Díky tomu lze vytvořit fixní případně adaptivní model. 
Fixní modely využívají průměrný model vytvořený na základě databáze zdrojo-
vých dat a ten pak porovnávají s barevnými daty v analyzovaném snímku. Důležitým 
prvkem je výběr vhodného modelu na základě osvětlení snímku, neboť barevný mo-
del se může výrazně lišit podle druhu osvětlení. Tedy v případě, že trénovací množi-
na nezahrnovala dostatek rozdílných osvětlení a nebyl zvolen vhodný model, mohou 
být pixely v obrázku klasifikovány špatně. 
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Adaptivní modely pak využívají určitý minimální barevný model jako vstupní data 
a ten pak upravují na základě různých algoritmů, například pomocí spojování nebo 
růstu oblastí. Mean-shift metoda [13],[14] využívá separace na základě shluků pixelů 
podobných vlastností (metoda předpokládá, že pixely stejných parametrů patřící jed-
nomu objektu, se nalézají v n-rozměrném prostoru blízko sebe, v tzv. shlucích. Na 
základě nalezení těchto shluků se separují objekty stejné barvy ovšem nalézající se 
v odlišných místech v obraze (například šum, drobné objekty stejné barvy apod.). 
Další adaptivní metodou je například porovnání s barevným modelem v oblasti obli-
čeje atd.) [9].  
 
3.1.1 Volba barevného prostoru 
Závislost použití barevného prostoru na vytvoření modelu vzhledem k úspěšnosti 
identifikace podle studie v [8] ukazuje, že rozdíly nejsou příliš velké, rozdíl úspěš-
nosti vyhledání činí maximálně 7% u RGB a YCbCr. Tato studie se ovšem nezamě-
řuje na výpočetní, paměťovou a časovou náročnost. V [7] se zaměřují na porovnání 
prostorů RGB, YCbCr a HSI a prezentují metodu, která kombinuje detekci ve všech 
třech modelech. Tato studie ukazuje, že implementace algoritmů pro jednotlivé pro-
story velmi znevýhodňuje prostor RGB, který na úkor přesnosti dosahuje vysoké 
rychlosti zpracování (úspěšnost v RGB prostoru je podle studie zhruba 56% 
s časovou náročností 2.09 sec). Oproti tomu přesnost v prostorech YCbCr a HSI do-
sahuje přes 82% při časové náročnosti zhruba 3,5 sekund. Populárními barevnými 
prostorem jsou prostory se separovanou jasovou složkou jako je například HSV, HSI, 
YUV či YCbCr. Na Obr. 3 je vzorek barvy kůže a jeho rozložení v RGB prostoru.  
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Obr. 3 Vzorek kůže v barevném prostoru RGB (dva pohledy) 
Na Obr. 4 je stejný vzorek zobrazený v dvou rozdílných barevných prostorech 
(HSV a YCbCr). 
 
Obr. 4 Vzorek kůže v barevném prostoru HSV (v polárních 
souřadnicích), (nahoře) a YCbCr (dole) 
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Pro testování detekce barvy kůže byl na základě literatury a testů vybrán model 
HSV. Separace jasové složky ‚V‘ umožňuje trojdimenzionální rozložení barvy ome-
zit jen do dvourozměrného prostoru HS. Prostor HSV tvoří šestiboký jehlan, kde 
hodnoty intenzity V reprezentuje vertikální osa. Saturaci znázorňuje horizontální 
směr od této osy a odstín je dán úhlem v pravidelném šestiúhelníku. 
 
3.1.2 Vytvoření modelu (vyhledávací tabulky HS) 
Nejprve je z několika snímků kůže, převedených do prostoru HSV, vytvořen mo-
del rozložení četnosti jednotlivých barevných hodnot. Následně jsou všechny hodno-
ty, jejichž četnost nedosahuje průměru zahozeny a ze zbylých hodnot je vytvořena 
dvourozměrná binární maska o rozměrech 100×100, neboť hodnoty saturace a odstí-
nu jsou převedeny z rozsahu 0-1 do rozsahu 0-100. Na Obr. 5 je tato maska před a po 
aplikaci morfologických operaci dilatace (vztah 3.1) a eroze (vztah 3.2). Průběh mor-
fologických operací si lze představit jako modifikací jednotlivých hodnot vstupního 
obrazu  strukturou . Ta má menší rozměry než obraz  a systematicky se pohybuje 
po jednotlivých elementech obrazu . Matematicky lze vyjádřit morfologické operace 
v binárním obraze  těmito vztahy: 
Dilatace 
 ⊕  =  ∈ 	:  =  + ,  ∈ ,  ∈          ⊕  =  ∈      (3.1) 
 
Eroze 
 ⊖  =  ∈ ^2:  =  +  pro ∀ ∈          ⊖  =  ∈    (3.2) 
 
 Pomocí dilatace a eroze jsou odfiltrovány separované hodnoty. Důvodem pro tyto 
operace je předpoklad, že hodnoty barvy kůže budou ležet spíše vedle sebe než ná-
hodně separátně rozprostřené v celém HS prostoru. 
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Obr. 5 Binární LUT rozložení pixelů kůže v HS prostoru 
Ponecháme-li v tabulce, místo binární hodnoty, četnost výskytu dané hodnoty 
v trénovací množině, po normalizaci dostaneme tabulku v úrovních šedi, která nám 
při vyhledávání dává přesnější informaci o klasifikaci daného pixelu. Tady vyjadřuje 
pravděpodobnost, s jakou daný objekt spadá do oblasti kůže. Můžeme tak například 
snadno eliminovat otevřené plochy, které pravděpodobně nejsou námi požádané ob-
lasti. 
Na Obr. 6 je vyhledávací tabulka kůže ze stejné množiny vstupních dat zobrazena 
v odstínech šedi. 
 
Obr. 6 Vyhledávací tabulka v odstínech šedi 
Výsledná vyhledávací tabulka opět byla pročištěna morfologickou operací dilatace 
následovanou dvěma operacemi eroze se strukturou ve tvaru kruhu o průměru pěti 
pixelů a poté byla normalizována podle maximální hodnoty v tabulce. 
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Na Obr. 7 je model tabulky zobrazen ve třech rozměrech. Na vertikální ose je vy-
nesena procentuálně četnost výskytu jednotlivých hodnot HS prostoru z trénovací 
množiny pixelů patřících lidské kůži 
 
Obr. 7 LUT tabulka – zobrazení četnosti výskytu jednotlivých hodnot 
Porovnáním vyhledávání v této HS tabulce a porovnáním v prostoru RGB 
podle [20], vychází metoda vyhledávání v HS prostoru, včetně převodu z RGB do 
HSV prostoru, přibližně pětkrát rychlejší, než metoda prohledávání v mezích stano-
vených v RGB prostoru. Vyhledání v RGB prostoru na testovacím snímku zabralo 
přibližně 259ms, vyhledávání v HS prostoru zabralo 11,72ms, převod z RGB do 
HSV pak 45,13ms což je celkem o 202,15ms méně než v prostoru RGB. Je tedy jas-
né, že v RGB prostoru obětujeme buď rychlost [20] nebo přesnost [8]. 
Na Obr. 8 je segmentovaný obraz na základě tabulky z Obr. 6 a Obr. 5. 
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modelu maximálních změn jasu mezi dvěma po sobě následujícími snímky ("#). Vyhodno-
cení, který pixel aktuálního snímku (I) náleží popředí, probíhá podle vztahu (3.3). 
$%, &' = ( 1,  pro  | %, &' −  %, &'| > "#%, &'1,  pro  |!%, &' −  %, &'| > "#%, &'0,                     ostatní případy                        6     (3.3) 
 
Po vyhodnocení porovnání je potřeba provést několik morfologických operací pro 
vyčištění popředí vhledem k zatížení dat šumem a proměnným světelným podmín-
kám. Všechny modely jsou průběžně aktualizovány, čímž dochází k adaptaci na nově 
se objevující statické objekty a pomalé změny v osvětlení vyhodnocované scény. 
Jiné metody zmiňované v [19] pracují s barevnou informací a vzhledem porovnání 
jejich rychlosti jsou značně pomalejší, než metody pracující s obrazy v úrovních šedi. 
 
3.2.1 Převod dat do odstínů šedi 
Na základě těchto [19] srovnání rychlostí a kvality byly v této práci dále vyzkou-
šeny a porovnány z hlediska kvality výstupu dvě metody pracující s obrazy 
v úrovních šedi. 
Jelikož po načtení vstupních dat z webové kamery máme obrazová data 
v barevném prostoru RGB a po segmentaci na základě barvy kůže i v barevném pro-
storu HSV, potřebujeme získat obraz v odstínech šedi. 
Nabízí se tři možnosti převodu z RGB nebo HSV prostoru do odstínů šedi. První 
metodou je zprůměrování jasových složek z obrazu v prostoru RGB (vztah 3.4), kde 
(I) je výsledná hodnota v odstínech šedi, (R),(G) a (B) jsou jednotlivé kanály prostoru 
RGB. 
%, &' =  78 %9%, &' + :%, &' + %, &'   (3.4) 
 
Druhou možností je převod pomocí empirického vztahu 3.5. Třetí možností je po-
užití jasového kanálu (value) z barevného prostoru HSV.  
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%, &' =  0.299 9%, &' +  0.587 :%, &' +  0.114 %, &' (3.5) 
 
 Byla porovnána rychlost a kvalita převodu mezi zmíněnými barevnými prostory 
do odstínů šedi. Kvalita byla porovnána na základě rozdílu mezi empirickou meto-
dou převodu spočtením maximální odchylky, normalizací jednotlivých rozdílů podle 
této odchylky a procentuálním porovnáním počtu odlišných pixelů vůči všem pixe-
lům v obrázku. Pro srovnání je v Tab. 1 uvedena rychlost a přesnost jednotlivých 
metod. Na Obr. 9 jsou v horní řadě výsledky převodu jednotlivých metod, a ve spod-
ní řadě je normalizované srovnání rozdílu oproti metodě dle vztahu 3.5. Hodnoty 
odchylek jsou normalizovány podle největší odchylky ve všech metodách, což bylo 
v tomto případě 18,36% pokud byl jako obraz v odstínech šedi vzat barevný ka-
nál ‚V‘ z barevného prostoru HSV. 
 
Obr. 9 Srovnání metod převodu obrázku do odstínů šedi 
Metoda rychlost [ms] přesnost 
RGB →I (empirický vztah) 2,05 100,00% 
RGB →I (metoda průměru) 1,90 94,46% 
RGB →HSV →I 46,26 77,06% 
Tab. 1 Srovnání metod převodu do odstínů šedi 
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Z tabulky jasně vyplývá, že převod do HSV je značně pomalejší (asi 23×) než pře-
vod do odstínů šedi z prostoru RGB. Bereme-li v potaz rychlost segmentace dle bar-
vy kůže, vychází nám jednoznačně rychlejší vyhledávání v HSV prostoru. A jelikož 
jsme tedy již do tohoto barevného prostoru provedli převod, můžeme použít 
‚V‘ kanál bez jakéhokoliv zpomalení. Obětujeme však určitou přesnost, což si vzhle-
dem k výsledkům můžeme dovolit. 
 
3.2.2 Metoda Haritaoglu 
Jak bylo již zmíněno, tato metoda vyžaduje tři průběžně aktualizované modely 
v paměti. Což by nebyl velký problém, hlavním nedostatkem je však nutnost velkého 
množství dodatečného zpracování morfologickými operacemi. 
Nejprve jsou z několika snímků pozadí určeny obrazy minimálního a maximálního 
rozložení jasu (Obr. 10). Tyto hodnot reprezentuje náchylnost na výkyvy ve změně 
jasu. Tedy hodnoty, ve kterých je změna jasu v toleranci. 
 
Obr. 10 Minimální a maximální změny jasu v pozadí naměřené předem 
 
Jelikož tato metoda nevyužívá žádný adaptivní způsob určení odchylky, je velmi 
necitlivá na změny jasu v popředí, které leží mimo rozsah změn naměřený předem na 
snímcích pozadí. Další nevýhodou je použití v oblastech s dynamickými změnami 
v pozadí (například drobné pohybující se objekty), pro které je tato metoda nevhodná 
neboť v modelu pozadí nelze jednoznačně určit co je popředí a co pozadí díky vel-
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kému množství změn a model maximální diference mezi snímky je tak zatížen příliš 
mnoha falešnými objekty. 
 
3.2.3 Upravená metoda diference s aktualizovaným pozadím 
V projektu byla použita metoda Heikkila a Olli [6]. Model pozadí je aktualizován 
dle 3.6. 
 AB%, &' =  CDEF%, &' +  %1 −  C'%, &'  (3.6) 
 
Kde hodnota α je volena v rozsahu 0 až 1, podle toho jaký vliv mají mít změny v 
aktuálním snímku oproti snímku předchozímu, jestliže C = 0 znamená to, že starý 
model pozadí bude kompletně nahrazen daty v současném snímku. Popředí je pak 
definováno dle vztahu 3.7, kdy pixely, jejichž absolutní hodnota rozdílu mezi sou-
časným snímkem a modelem pozadí je větší než zvolený práh (p), jsou označeny 
jako popředí. 
$%, &' = G1, |%, &' −   AB%, &'| > H0, |%, &' −   AB%, &'| < H6   (3.7) 
 
Problémem tohoto řešení jsou falešné objekty [11]. Pokud se objekt rychle zastaví 
nebo naopak náhle pohne, je pozadí stále aktualizováno se stejným koeficientem %1 − C', což znamená, že než se pozadí dostatečně aktualizuje, bude detekován fa-
lešný objekt. 
Řešením dle [11] je měnit pozadí v závislosti na tom, jaká je právě změna 
v obraze. Změnu ("#) v obraze vypočítáme ze dvou po sobě následujících snímků J7 a J. Z absolutní hodnoty rozdílu těchto dvou snímků a filtrováním podle zvole-
ného prahu (vztah 3.9) získáme absolutní binární rozdíl mezi po sobě jdoucími sním-
ky ("K). 
"#%, &' =  G1, |J7%, &' − J%, &'| > H0, |J7%, &' − J%, &'| > H6   (3.8) 
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Dále jsou pixely děleny do čtyř různých tříd podle toho, zda se jedná o neměnné 
pozadí, popředí, falešné objekty nebo zbylé pixely nespadající ani do jedné z těchto 
kategorií. Pixely pro objekt kde je předpokládáno pozadí se nebudou měnit vůbec, a 
naopak pixely spadající pod falešné objekty je třeba změnit co nejdříve. Pomocnou 
binární maskou je zde absolutní hodnota rozdílu mezi současným snímkem a mode-
lem pozadí ("L) podle vztahu 3.9 
"L%, &' = G1, |%, &' −   AB%, &'| > H0, |%, &' −   AB%, &'| < H6   (3.9) 
 
Jednotlivé binární masky pro popředí (M$),“otvoru“v popředí (M$$) a falešné 
objekty (M$) jsou vypočítány dle následujících vztahů.  
Maska kde se nalézá popředí: 
M$ = "# ∧ "L     (3.10) 
 
Maska kde se nalézá otvor pro popředí, tedy statické popředí, které by nemělo být 
aktualizováno 
M$$ = ¬"# ∧ "L     (3.11) 
 
A maska pro falešné objekty vytvořené pohybem. 
M$ = "# ∧ ¬"L     (3.12) 
 
Výsledné pozadí se generuje dle vztahu porovnání hodnot jednotlivých binárních 
masek dle vztahu 3.13 
. 
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 AB%, &' = PQ
RC7DEF%, &' + %1 − C7'J%, &',   je-li M$%, &' = 1C	DEF%, &' + %1 − C	'J%, &',   je-li M$$%, &' = 1C8DEF%, &' + %1 − C8'J%, &',   je-li M$%, &' = 1CSDEF%, &' + %1 − CS'J%, &', v ostatních případech
6  
(3.13) 
Kde jednotlivé koeficienty rozdílných vah míry aktualizace pozadí jsou v [11] do-
poručeny jako  C7 = 1, popřípadě velice blízko jedné, z důvodu odstranění vlivu 
části popředí s částmi v pozadí. Koeficient C	 = 1 je volen jako 1, neboť se předpo-
kládá, že oblast po díře v popředí nemá žádný vliv na model pozadí. A C8 = 0 vy-
chází z předpokladu, že pixely, které byly v předchozím snímku, patří nyní do pozadí 
a je tedy třeba je přidat do modelu pozadí co nejdříve. Zbylý koeficient CS je volen 
pro pixely neklasifikované do žádné skupiny, podle původní metody v rozsahu 0 až 
1. Výsledné popředí je pak klasifikováno dle vztahu 3.7. 
V případě konstantní změny v obraze způsobené drobnými výkyvy světla, jako je 
například blikání katodové trubice osvětlení, vysoká hladina šumu a automatická  
korekce vyvážení bílé barvy v kameře nelze ovšem tyto hodnoty bez problému pou-
žít. Na Obr. 11 jsou jednotlivé binární masky a matice hodnot Α. 
 
Obr. 11 Hodnota Α a jednotlivé binární masky 
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Nejprve definujeme násobení matic prvek po prvku jako operaci, při které dosta-
neme výsledek T%, U' = V%, U'%, U', tedy prvek na pozici %, U' je součinem odpo-
vídajících prvků se souřadnicemi %, U' v maticích V a , operátorem ∗. Definujeme-
li parametr X jako dvojici souřadnic %, &', můžeme dále jednotlivé hodnoty C 
v matici Y stanovit podle vztahu 3.14. Přičemž na základě experimentu bylo dosaze-
no za C7 = 0,97, C	 = 0,6, C8 = 0,1 a CS = 0,9. 
 
Y%X' =  C1M$%X' +  C2M$$%X' +  C3M$%X' +  ¬\M$%X'˅ M$%X'˅ M$$%X']C4 
(3.14) 
Poté vypočítáme hodnotu nového pozadí dle vzorce 3.15. Kde %' je jedničková 
matice stejného rozměru jako matice  AB, Y, DEF resp. J, které musí mít všechny 
tentýž rozměr. 
 AB%, &' = Y%, &' ∗ DEF%, &' + \%, &' − Y%, &'] ∗ J%, &' (3.15) 
 
Zda pixel patří popředí, je pak určeno dle vztahu 3.16. 
$%, &' =  %, &' ∗ "L%, &'    (3.16) 
 
Hodnota prahu, je volena podle Otsu metody. Ta předpokládá bimodální histo-
gram. Ten poté aproximuje dvěma křivkami, které znázorňují pozadí a popředí a 
hledá jejich maximum, přesněji řečeno rozdělí histogram do dvou tříd a iterativně 
hledá minimum rozdílu variace obou tříd. [12] 
 Vzhledem k dříve zmíněným problémům, dochází v případě, kdy není v popředí 
dostatečně významný objekt (velikostí či změnou pohybu) k zvýšení množství šumu 
v jednotlivých maskách. Na Obr. 12 jsou jednotlivé masky v případě, kdy se 
v popředí nenalézá žádný rozpoznatelný objekt. 
Možným řešením je aplikovat na takto získaný obraz popředí některé morfologické 
operace. V případě tohoto projektu byla aplikována operace vyplnění děr a morfolo-
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gická operace otevření. Operace vyplnění děr hledá uzavřené oblasti, jejichž okolní 
pixely mají větší jasovou úroveň než pixely uvnitř oblasti. Všechny pixely  
 
Obr. 12 Hodnota Α a jednotlivé binární masky ve snímku bez 
významného objektu v popředí 
uvnitř oblasti jsou pak nahrazeny pixely s intenzitou rovnou intenzitě na okraji oblas-
ti. Morfologická operace otevření se skládá z operace eroze následovaná operací di-
latace. Opakem otevření je operace uzavření, což je prohození operací tedy nejprve 
operace dilatace, následovaná operací eroze. 
Otevření 
ᴑ = % ⊖ ' ⊕                (3.17) 
Uzavření 
● = % ⊕ ' ⊖     (3.18) 
 
Na Obr. 13 je srovnání segmentovaného popředí před a po aplikování těchto mor-
fologických operací. Jako struktura  byl zvolen kruh o průměru pěti pixelů 
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Obr. 13 Popředí bez výrazných objektů po segmentaci před (vlevo) a po 
aplikaci morfologických operací vyplnění děr a otevření (vpravo) 
 
3.2.4 Fůze dat z obou segmentačních metod 
Jak je vidět samotná segmentace pozadí a popředí nebo samotná detekce kůže vět-
šinou nestačí. Nevýhodou segmentace jen prostřednictvím barvy kůže může být čle-
nité pozadí v podobné barvě, jakou má barva kůže. Například často používané bílé 
vymalované zdi osvětlené umělým žárovkovým osvětlením, případně některé druhy 
dřeva. Proti použití jen segmentace pozadí a popředí bez detekce oblasti s barvou 
kůže hovoří zase neurčitost snímaného objektu. Snímaná osoba může a nemusí mít 
dlouhé rukávy a pak by byla třeba provést detekce zápěstí, v obrázku se mohou po-
hybovat i jiné objekty než ruka apod. Proto je výhodné buď nejprve provést odstra-
nění konstantního pozadí a poté v popředí hledat objekty s barvou kůže. Nebo pro-
vést fůzi dat z více segmentačních metod. Můžeme tak například eliminovat nehybné 
oblasti s obličejem, které by způsobovaly problém, pokud by snímaná osoba gestiku-
lovala před obličejem. Na Obr. 10 je průnik binární masky získané na základě barvy 
kůže a masky získané odstraněním pozadí (obě po aplikaci morfologických operaci). 
Dodatečně je třeba možné použít další operace jako vyplnění děr. 
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Obr. 16 Segmentace na základě pohybu (vlevo) a na základě barvy kůže 
(vpravo) 
Nejprve převedeme model získaný ze segmentace na základě pohybu ($F#) podle 
vztahu 3.19 na binární masku $^ F# (Obr. 16 vlevo), potlačíme tak minimální změny 
jasu v obraze. V těchto místech předpokládáme nedostatečnou informaci, buď 
z hlediska nedostatečně aktualizovaného pozadí, nebo nedostatku světla ve snímané 
scéně. 
$^ F#%, &' _1,          pro $F#%, &' > 0.20,          pro $F#%, &' ≤ 0.26    (3.19) 
 
Poté použijeme normalizované hodnoty popředí získaného ze segmentace kůže 
(abcd%$ef '), (Obr. 16 vpravo), sečteme je s hodnotami v binární masce převedené 
do reálných hodnot a výsledek porovnáme s prahovou hodnotou 0.02 (vztah 3.20). 
Potlačíme tak vliv oblastí se špatně klasifikovanými pixely barvy lidské kůže, tím, že 
je přičteme pouze jako zlomek jejich pravděpodobnosti příslušnosti do správné sku-
piny, a ne jako průnik binárních masek v případě, že bychom použili binární LUT 
pro segmentaci. Poté aplikujeme binární morfologickou operaci uzavření děr a ote-
vření podle velikosti binární oblasti, tedy všechny samostatné oblasti s plochou men-
ší než čtyři pixely zahodíme. 
$%, &' =  _1,    pro  $^ F#%, &' + abcd\$ef %, &'] > 0.02  0,    pro  $^ F#%, &' + abcd\$ef %, &'] ≤ 0.02  6  (3.20) 
 
Výsledná maska popředí je na následujícím obrázku (Obr. 17). 
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Obr. 17 Maska popředí po fůzi dat z obou metod 
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4. Rozpoznání gesta 
4.1 Detekce pohybu ruky 
Pro pohyb ruky potřebujeme detekovat, kde v obraze se ruka nachází a zazname-
návat její polohu a to buď ve dvourozměrném, nebo trojrozměrném prostoru. Získání 
trojrozměrné informace z dvojrozměrné kamery bez dalších znalostí o snímané scéně 
je téměř nemožné. Vzhledem k aparatuře, kdy je předpokladem jedna vstupní webo-
vá kamera s nízkým rozlišením, pevným ostřením a často i integrovaná v těle počíta-
če, se omezíme na řešení pracující s jednou kamerou. Mezi pokročilé metody určení 
polohy patří například trackování významných bodů, tedy jejich sledování a vyhod-
nocování změny polohy mezi po sobě jdoucími snímky. Výpočetně náročná je meto-
da optického toku, mezi další metody patří například porovnání s kloubovými či ji-
nak deformovatelnými modely. 
 
4.1.1 Nalezení polohy ze dvou histogramů 
Z dat, která máme k dispozici, je nejjednodušší získat pozici ruky jako pozici nej-
významnějšího objektu ve snímku. Pro binární snímek popředí tedy spočteme četnost 
výskytu jednotlivých logických hodnot zvlášť pro řádky a zvláště pro sloupce. Zís-
káme tak dva histogramy vyjadřujících množství plochy v oblasti získané segmenta-
cí [1]. V průsečíku maxim těchto dvou histogramů by se tedy měla nacházet oblast 
ruky. Takto získané histogramy jsou často zašuměné. Abychom se vyhnuli detekci 
lokálních maxim, která se nalézají blízko sebe, provedeme na histogramech filtraci. 
Vhodné je například spočítat vyhlazený histogram jako průměr z pěti následujících 
hodnot (Obr. 18). 
Metoda nalezení oblasti podle maxima výskytu histogramu nevyžaduje spojitou 
oblast na rozdíl od metod závislých na hledání těžiště podle velikosti uzavřené oblas-
ti. Poskytuje tedy velice dobré výsledky i na datech zatížených šumem (Obr. 19). 
V případě, že potřebujeme detekovat více objektů a předem známe jejich počet, 
můžeme rozdělit oblast na více stejných částí a spočítat x-ové a y-ové histogramy pro 
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každou část zvlášť. Tedy v případě, že hledáme tři objekty, rozdělíme obraz na devět 
stejných podoblastí a hledáme lokální maximum v každé z podoblasti. Poté postupu-
jeme od hodnot největších maxim k hodnotám nejmenších a hledáme průsečíky těch-
to maxim. Nalezneme-li v oblasti průsečík, na jehož pozici se nalézá v masce hodno-
ta logické jedničky, prohlásíme oblast za prohledanou a další průsečíky hledáme jen 
ve zbylých neprohledaných oblastech. 
 
Obr. 18 Histogramy četnosti pro jednotliví řádky a sloupce, a 
odpovídající maximum průniku maxim jednotlivých histogramů 
 
Obr. 19 Metoda nalezení oblasti z histogramů na datech se velkou mírou 
šumu 
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Neznáme-li předem počet objektů, které chceme najít, můžeme položit předpoklad, 
například na základě množství pixelů v maximu histogramu, které definujeme jako 
možný výskyt objektu. Poté procházíme maxima, porovnáme jejich vzdálenost od 
sebe navzájem, a zda spadají do předem zvoleného předpokladu. Poté postupujeme 
stejnou metodou jako u známého počtu objektů. Detekujeme průsečíky, ověříme, zda 
náleží některé oblasti a poznačíme si jejich hodnoty do pohybové sekvence.  
 
Obr. 20 Trajektorie maxim nalezených v histogramech (červené křížky) 
a těžišť hraničních obdélníků (zelená kolečka) 
Jak je vidět ze sekvence pohybu (Obr. 20), lze samotné průsečíky získané z histo-
gramů, použít jako zdroj polohy. Vezmeme-li v potaz možné drobné výchylky způ-
sobené odlišným místem maxima podle natočení ruky a především pak podle rozmís-
tění prstů dostáváme přibližnou aproximaci pohybu provedeného uživatelem. Krom 
lokálního maxima, které může vznikat i mimo těžiště a indikovat tak drobný falešný 
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pohyb, který je třeba profiltrovat, může nastat situace, kdy není v obraze oblast ruky 
dostatečně segmentována. Vektor pohybu do souřadnic [1,1] označuje nenalezenou 
ruku v obraze. 
V případě menšího množství objektů v obraze, kdy předpokládáme, že se objekty 
nebudou překrývat, lze souřadnice získané z histogramů použít pro rozdělení oblastí 
na samostatné celky. V případě, že předpokládáme nepřekrývající se objekty, může-
me použít rozdělení na oblasti například pomocí semínkové vyplňování, kde semín-
kem je právě poloha souřadnic získaných z histogramu. 
Pro takto získané a označené oblasti, spočteme podle [21] obdélníkovou hranici. 
Hranice se vypočítá podle jednoduchého algoritmu. Pro levou hranici se v cyklu pro-
chází zleva doprava po sloupcích (je jedno v jakém směru se prochází po druhé sou-
řadnici), jakmile dojde k detekci prvního nenulového pixelu %, &' ≠ 0 ukončí se 
procházení a souřadnice [, &] jsou označeny jako levý okraj j%'. Pro zbylé okraje 
je algoritmus podobný, jen s tím, rozdílem, že se prochází v odpovídajících směrech. 
Tedy shora dolů pro horní okraj k%&', zprava do leva pro pravý okraj 9%' a zespo-
da nahoru pro spodní okraj %&'. 
Z těchto hodnot je spočteno těžiště l%, &' dle vztahu 4.1. Z důvodu rastrové in-
formace je potřeba provést celočíselné dělení nebo výslednou hodnotu zaokrouhlit na 
celá čísla. 
l%' = %9%'–  j%''/2l%&' = %k%&' – %&''/2    (4.1) 
 
Takto získané hodnoty jsou ovšem stále zatíženy chybami. Jednak drobnou chy-
bou, třepotáním, v případě, že je ruka ve statické poloze, ale obdélníková hranice je 
spočtena v dvou po sobě následujících snímcích různě. Těchto nežádoucích odchylek 
se můžeme zbavit aplikací filtru horní propusti, lze dosáhnout průběžně vyhlazova-
ného pohybu. Vektor pohybu se tedy aktualizuje jen při určité hodnotě, která musí 
být větší než největší nežádoucí odchylka v „třepotání“. Druhou chybou je opět špat-
ně nalezená oblast, kdy je jako ruka označena celá oblast. V trajektorii se tato chyba 
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projeví jako pohyb do oblasti [šířpq raídpX/2, sýšpq raídpX/2]. Další chybou je 
opět nedostatečně velká oblast pro klasifikaci ruky, a tedy obdélník není vytvořen. 
V trajektorii se tato chyba projeví jako pohyb do souřadnic [1,1].  Tyto chyby je 
možno eliminovat nezapsáním vektoru do sekvence pohybu. Tedy v případě, má-li 
obrysový obdélník nedostatečné nebo příliš velké rozměry, nejsou souřadnice vekto-
ru pohybu zapsány do sekvence trajektorie. Na Obr. 21 jsou trajektorie po eliminaci 
největších chybných stavů, tedy v případě chybné segmentace. Nebyly odstraněny 
drobné odchylky pohybu, tzv. třepotání. 
 
Obr. 21 Trajektorie maxim nalezených v histogramech (červené křížky) 
a těžišť hraničních obdélníků (zelená kolečka) po základním filtrování 
 Postupným vyjmutím jednotlivých vektorů ze sekvence trajektorie, normalizací 
vektoru a spočtením skalárního produktu normalizovaného vektoru směru s vektorem su7v%, &'  =  %1,0' a s na něj kolmým vektorem m suv7%, &'  =  %0,1' lze určit úhel, 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
 
37 
tedy směr, ve kterém se uskutečnil pohyb (vztah 4.2). Směr pro čtyři osy pohybu se 
poté určí ze znamének skalárního součinu. Případná velikost vektoru před normaliza-
cí může být dalším příznakem pro klasifikaci. 
rEw =  xyu%,z'|xyu| ∙ su7v%1,0'r|F =  xyu%,z'|xyu| ∙ suv7%0,1'    (4.2) 
r%' = }s~sb,             rEw < 0sHcqsb,        rEw > 0 b~ů,              r|F < 0aqℎbcX,        r|F > 0
6
     (4.3) 
 
Pro rozpoznání gesta změnou polohy je pak možné vytvořit vyhledávací strom 
větvící se v místech s odlišným úhlem pohybu. Kritériem rozhodování, kterou větví 
pokračovat v místech rozvětvení stromu, je minimální velikost rozdílu hodnoty ulo-
žené v uzlu a skalárního produktu vektoru příznaku. Tedy hledání minimální abso-
lutní hodnoty z rozdílů skalárních součinů a hodnot směrů, uložených v uzlech 
(vztah 4.4). Vyhodnocení dokončení pohybu a spouštění přiřazené akce může nastat 
v případě nulové délky příznakového vektoru v několika po sobě následujících sním-
cích. 
X AJ = da%da%|rEw − XEw|' , da %|r|F − X|F|''   (4.4) 
 
Hodnoty X a X jsou hodnoty v intervalu < −1; 1 > a určují směr v ose x a y. 
V případě, uvažujeme-li pouze čtyř možných směrů, podle porovnání absolutních 
hodnot nalezneme nejmenší hodnotu souřadnice vektoru příznaku a porovnáme tuto 
souřadnici podle znaménka dle vztahu 4.3. 
Na následujícím obrázku (Obr. 22) je právě takovýto vyhledávací strom. Uzly s 
třemi tečkami označují pokračování v podobném stylu jako ostatní uzly, tedy dle 
základních pravidel se větví možné „tahy“- sekvence pohybů. Začínáme v klidovém 
stavu. V případě, že je detekován pohyb, je dle minimální odchylky (vztah 4.3) určen 
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směr. Je-li v tomto místě detekován znovu klidový stav, vyhodnotí se operace přiřa-
zená k danému uzlu. Pokračuje-li pohyb, opět se vyhodnotí směr pohybu. 
Tato metoda umožňuje vytvořit velkou databázi gest a je poměrně rychlá, neboť v 
každém okamžiku se eliminuje velké množství z nabízených řešení, která nevedou k 
cíli.  
 
 
 
Odlišnou metodou klasifikace gesta může být vytvoření kompletního vektoru pří-
znaků naráz a poté porovnání s tabulkou hodnot na základě některé metody výpočtu 
vzdálenosti dvou bodů v n-rozměrném prostoru. Předpokládejme například čtyři zá-
kladní směry. Vypočteme hodnotu skalárního součinu normalizovaných vektorů dle 
vztahu 4.2 a hodnotu uložíme v rozsahu < −1; 1 > jedná-li se o minimum v ose x, 
nebo v rozsahu < 2; 4 > jedná-li se o minimum v ose y. Tyto hodnoty uložíme do 
vektoru souřadnicsu#, který nám bude reprezentovat bod v n-rozměrném prostoru. 
r = 0 ∧  r = 0  
 r < 0 r > 0 r < 0 r > 0 
r < 0 r > 0 r < 0 
r > 0 r > 0 r < 0 … 
… 
r = 0 ∧  r = 0  … 
Obr. 22 Rozhodovací klasifikační strom 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
 
39 
Dostaneme tak například vektor su#  =  %0;  0,1; 1,2; −0,7; 2,5; 3,4' a z něj spočteme 
vzdálenost k vektorům (bodům) uloženým v kvalifikační množině, tedy v databázi 
známých gest. Pro výpočet vzdálenosti můžeme použít například Euklidovu vzdále-
nost pro n-rozměrný prostor mezi dvěma body  a , která se vypočítá dle vztahu.  
 =  | − | = ∑ |d − a|	 v       (4.5) 
Hledáme tedy minimální vzdálenost mezi vektorem příznaků a vektorem v klasifi-
kační množině. Což znamená, že musíme vypočítat tolik rozdílů vzdálenosti a toli-
krát provést porovnání, kolik je prvků v klasifikační množině, tedy kolik je gest [4]. 
 
4.2 Detekce tvaru ruky 
Samotný tvar ruky obsahuje při gestikulaci poměrně důležitou informaci. Obrys 
ruky nabízí mnoho možných gest k interpretaci a náš mozek je adaptován tak, že 
dokáže tvar ruky rozlišit i v objektech, které ve skutečnosti nejsou lidskou rukou, ale 
mají velice podobnou siluetu. 
Důvodem proč náš mozek takto funguje, není dopodrobna znám, můžeme předpo-
kládat, že se náš mozek naučil rozpoznávat známé tvary a dokáže aproximovat zná-
mý tvar na neznámý objekt, tak aby jej mohl zařadit do známé skupiny. Druhým dů-
ležitým aspektem, je způsob vnímání světla lidským zrakovým orgánem. Kdy oko 
nejlépe vnímá kontrasty, a tedy tmavá silueta proti světlému pozadí, či naopak světlý 
objekt oproti tmavému pozadí jednoznačně poutá pozornost oka. 
Jelikož konstrukce kamer vychází z konstrukce oka a metody rozpoznání pomocí 
počítačů se snaží klasifikovat objekty do stejných skupin jako by to prováděl náš 
mozek. Můžeme tyto principy použít k odvození klasifikačních metod. 
Pro klasifikaci na základě obrysů můžeme použít například metodu aktivních kon-
tur, kdy okolo segmentované oblasti vytvoříme křivku a podle distribuce energie v 
jednotlivých oblastech se jí snažíme tvarovat co nejblíže k hranici segmentované 
oblasti. Tuto křivku se pak podle distribucí jiných energií snažíme zarovnat k vzoro-
vému modelu. Jinou metodou je například porovnání na základě významných para-
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metrů, mezi které může patřit zakřivení, tedy počet konvexních a konkávních oblastí. 
(počet prstů). Plocha, kterou oblast zabírá, podlouhlost či kruhovitost a podobné 
vlastnosti. 
Rozdílné metody pak pracují se vstupními daty nejen z obrysů, ale z celé oblasti 
ruky, a to buď na datech ve stupních šedi, nebo barevných datech. Samotný obrys 
nám totiž nemusí podávat informaci o tom, v jaké pozici se nacházejí například 
ohnuté prsty. V obrysu také ztratíme informaci, zda se díváme na dlaň levé ruky ne-
bo hřbet pravé ruky a další podobné informace, které by pro klasifikaci gesta mohly 
být podstatné nebo by nás jinak mohly zajímat. 
Mezi nejčastější metody, pracující nejen s obrysem ruky, patří metody na základě 
segmentování hledáním shluků bodů stejných vlastností, například již dříve zmiňo-
vaný mean-shift. Jiné metody si vytvářejí deformovatelný model ruky, se kterým 
poté porovnávají aktuální snímek. Model se může skládat z průměrované hodnoty 
vytvořené z databáze obsahující velké množství gest, nebo uměle vytvořený 3d mo-
del. Deformace pak probíhá například geometrickou transformací jednotlivých pixe-
lů, na základě rozdílu mezi snímkem a modelem. 
V této práci byla zvolena metoda porovnání pomocí histogramů orientací [4]. Jed-
nak z důvodu, že se jedná o poměrně zajímavou metodu dle možnosti využití a není 
ještě příliš rozšířena.  
 
4.2.1 Metoda histogramů orientace 
Metoda je popsána v [4]. Jedná se o nízko úrovňovou metodu, která pracuje na 
úrovni jasu pixelů. Nejprve je ve vstupním obrazu spočtena hodnota rozdílu jasu 
zvlášť v x-ové a zvlášť v y-ové souřadnici. Poté jsou sečteny druhé mocniny těchto 
rozdílů a výsledné hodnoty jsou odmocněny a uloženy do matice kontrastů %, &'. 
Spočtením orientace těchto diferencí je získán obraz dominantních orientací lokál-
ních změn j"%, &', (dále jen LSDO). Tedy jakási matice hodnot orientací, je-
jichž velikost je dána intenzitou změny kontrastu v obrazu. LSDO jsou spočteny dle 
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Freemanových řiditelných filtrů [17], kde je LSDO označena jako orientovaná ener-
gie. 
Výhodou je, že tyto LSDO jsou minimálně závislé na změně světelných podmínek. 
Nevýhodou je, že pokud objekt zájmu, který touto metodou chceme rozpoznat, zabí-
rá ve vstupních datech pouze malou plochu, LSDO tohoto objektu jsou potlačeny 
okolními hodnotami LSDO. 
Dále je potřeba zajistit invarianci vůči posunutí, neboť LSDO v maticovém uspořá-
dání podle vstupních dat kontrastů jsou odlišné, pokud se objekt k rozpoznání nachá-
zí na jiném místě. Nelze tedy LSDO použít rovnou jako vektor příznaků. Tuto inva-
rianci vůči posunu lze získat vytvořením histogramu četnosti jednotlivých orientací 
V [4] navrhují použit histogram o 36 kontejnerech. Po převedení do polárních sou-
řadnic tedy dostaneme pravidelnou strukturu po 10 stupních. Tento histogram je pak 
použit jako vektor příznaků pro klasifikaci jednotlivých gest. 
Zdali se daná hodnota LSDO dostane do vektoru příznaků, záleží na její intenzitě, 
tedy na velikosti změny v kontrastu mezi odpovídajícími pixely. Vektor příznaků s 
je pak vytvořen porovnáním s hodnotou prahu podle vztahu 4.6. 
j"%, &' ∈ s          HbpX  %, &' > p!p   (4.6) 
Hodnota p! je rovna průměrné hodnotě kontrastu v matici %, &', konstanta p je 
volena v intervalu <1,2; 2,7 >. V případě tohoto projektu byl p = 2. 
Další filtrace histogramu vyhladí drobné nepřesnosti, jedná se o průměrování 
strukturou () délky pěti prvků. (vztah 4) 
%' = [1 4 6 4 1 ]     (4.7) 
Oproti [4] je dále histogram profiltrován tak, že jsou v histogramu přerozděleny 
hodnoty LSDO minimálně se vyskytující v obraze. Při dvojitém průchodu zleva do-
prava a zpět, jsou hodnoty menší (se) než práh (H) přerozděleny podle vztahu 
4.9s%' = s%' +  	#x%f'|f|       (4.9) k hodnotám 
větším (s), než je hodnota prahu. Hodnota prahu je volena automaticky podle 
průměrné (sA! ) a maximální (s!) hodnoty četnosti v celém histogramu dle 
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vztahu 4.8. Zbavíme se tak nepřesnosti v algoritmu, kdy po diferenci snímku o veli-
kosti %, &', získáme matici orientací a změn kontrastů rozměru % − 1, & − 1' a po 
spočítání úhlu dostáváme špatné směry rotací na okrajích snímku.  
H =  ( #x#x ,                                              sA! > 1s!sA! +  78 sA! ,         sA! < 16   (4.8) 
s%' = s%' +  	#x%f'|f|       (4.9) 
Vztahy 4.8.a 4.9 byly odvozeny experimentálně na základě naměřených hodnot. 
Na následujících snímcích jsou vstupní data a jejich jednotlivé histogramy 
v kartézské i polární soustavě souřadnic.  
 
Obr. 23 Zdrojový snímek 
 
 
Obr. 24 Histogram orientací v kartézské soustavě souřadnic a v polárních sou-
řadnicích pro obr.23 (červeně nevyhlazený histogram, modře vyhlazený) 
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Obr. 25 Zdrojový snímek 
 
 
Obr. 26 Histogram orientací v kartézské soustavě, před vyhlazením průměro-
vání strukturou X(vlevo) a po vyhlazení pro obr 25. 
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Obr. 27 Histogram orientací v polárních souřadnicích, před vyhlazením 
(červeně) a po vyhlazení (modře) 
. 
Klasifikace probíhá na základě hledání minimální euklidovské vzdálenosti mezi 
dvěma body v 36-ti rozměrném prostoru (vztah 4.5). Souřadnice prvního bodu jsou 
reprezentovány vektorem příznaků vzorku z trénovací množiny, který je uložen 
v databázi jako gesto, a souřadnice druhého bodu jsou získány z vektoru příznaků 
právě zpracovaného snímku. 
Pro zrychlení zpracování a zvětšení přesnosti provádějí v [4] rozpoznání na vstup-
ních datech v odstínech šedi o rozměrech 106×80 pixelů. V případě tohoto projektu 
bylo rozpoznávání testováno na vstupních datech o rozměrech 180×120 pixelů. 
Rychlost samotné metody je poměrně vysoká dle [4] na pracovní stanici HP735 byl 
celkový čas zpracování pod 100ms na snímek. 
Nevýhodou metody je závislost na natočení rozpoznávaných dat. Stejné gesto zob-
razené s různým natočením produkuje odlišný vektor příznaků. Řešením zmiňova-
ným v [4] je použití více prvků v trénovací množině. 
Druhou nevýhodou je již zmiňovaná velikost oblasti, kterou musí zaujímat objekt. 
Jako ošetření tohoto problému se nabízí provádění rozpoznání na datech segmento-
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vaných některou z předešlých metod. Lze tak získat i robustnost v případě, že se 
v trénovací množině vyskytovaly objekty s výraznou změnou kontrastu, ovšem 
v testovací množině se tyto objekty nenalézají. Lze tak tedy distribuovat již naučenou 
sadu gest. 
Na následujících obrázcích (Obr. 28 a Obr. 29) je porovnání metody na dokonale 
segmentovaných datech, částečně segmentovaných datech a nesegmentovaných da-
tech. 
 
Obr. 28 Plně segmentovaná data, částečně segmentovaná data, nesegmentovaná 
data (zleva) 
 
Třetí nevýhodou zmiňovanou v [4] je podobnost některých gest po převedení do 
oblasti orientovaných histogramů. Řešením je výběr gest, jejichž histogramy orienta-
cí jsou dostatečně odlišné. 
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Obr. 29 Plně segmentovaná data, částečně segmentovaná data, 
nesegmentovaná data (shora) 
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5. Závěr 
V rámci této práce byly analyzovány některé možnosti detekce gest. Nejprve 
byla vstupní data z běžně dostupné sériově vyráběné webové kamery optimalizována 
pro další zpracování odstraněním šumu metodou konvoluce s maskou o rozměrech 
5×5 s Gaussovým rozložením a obraz byl zmenšen lineární interpolací. 
Dále byly analyzovány vhodnosti barevných prostorů pro segmentaci rukou 
podle barvy kůže. Jako nejvhodnější z hlediska rychlosti a přesnosti se prokázal ba-
revný prostor HSV. Segmentace na základě vytvoření dvojrozměrného statického 
modelu četnosti výskytu pixelů barvu kůže v prostoru HS (LUT), se ukázala jako 
dostatečná pro omezené podmínky provozu. V případě aplikace v podmínkách s větší 
variabilitou osvětlení, kdy bychom požadovali větší přesnost segmentace na základě 
barvy kůže, by bylo vhodné implementovat některou z adaptivních metod aktualizace 
HS modelu. 
Doplnění segmentace na základě detekce pohybu byla získána větší robust-
nost vůči chybám v segmentaci pomocí HS tabulky. Mezi nepříznivé vlivy, způsobu-
jící špatnou klasifikaci pixelů patří především objekty s barvou blízkou barvě kůže, 
kam patří některé typy dřevin. Dalším problémem byla změna osvětlení scény, pří-
padně automatické vyvážení bílé barvy v kameře. Částečně se podařilo eliminovat 
tento nežádoucí jev, změnu barevného podání vstupních dat, vhodným uspořádáním 
pracoviště. Proti kameře bylo přibližně v úhlu 45° od osy čočky přisvíceno bílým 
světlem z výbojky, tak aby zdroj světla minimálně zasahoval do obrazu, ale dosta-
tečně na to, aby nedocházelo k výraznějšímu automatickému vyvažování bílé barvy 
během snímání. Toto uspořádání pracoviště však způsobilo větší variabilitu změny 
jasu v pozadí, vzhledem k čemuž bylo třeba naddimenzovat ostatní metody. 
Metoda segmentace na základě pohybu byla vybrána dle porovnání kriteria 
rychlosti a jednoduchosti. Zvolena byla tedy upravená metody rozdílu aktuálního 
snímku a průběžně aktualizovaného modelu pozadí. Vzhledem k detekci falešných 
objektů byl model pozadí aktualizován se čtyřmi rozdílnými koeficienty. Nutné zvý-
šení robustnosti vzhledem k uspořádání pracoviště znamenalo provést po segmentaci 
dodatečné morfologické operace, neboť především v době, kdy se nenacházel v po-
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předí žádný dostatečně významný objekt, byl výstup segmentace zatížen nadměrným 
šumem. 
Na základě naměřených dat, byly stanoveny vzorce pro fúzi popředí získa-
ných z obou metod segmentace. Na těchto datech metodou spočtení histogramů pro 
jednotlivé řady a sloupce a nalezením průsečíku jejich maxim, byl vybrán objekt 
s největší pravděpodobností výskytu ruky. Byla navržena metoda detekce pohybu na 
základě porovnání vektoru rozdílu jednotlivých poloh maxim mezi dvěma snímky a 
klasifikace na základě porovnání skalárního součinu normalizovaného vektoru pohy-
bu a dvou vektorů rovnoběžných s osami x a y. Dále byla navrhnuta průběžná klasi-
fikace gesta pomocí vyhledávacího stromu a metoda minimální Euklidovské vzdále-
nosti dvou bodů, jejichž poloha je reprezentována hodnotami ve vektoru příznaků 
pro gesto v databázi a porovnávané gesto [4]. 
A nakonec byla implementována metoda rozpoznání gesta z histogramu do-
minantních lokálních orientací. Tato metoda byla rozšířena o segmentaci, čímž bylo 
dosaženo odstranění dvou nedostatků. Metoda nyní detekuje i objekty jejichž veli-
kost je vzhledem k velikosti snímané scény malá. Stačí, aby tyto objekty byly seg-
mentovány jinou metodou. Druhou výhodou aplikování segmentace před rozpozná-
ním je možnost vytvoření databáze gest z trénovací množiny s odlišným výrazným 
pozadím oproti testovací množině. Dalším rozšířením metody histogramu orientací je 
přerozdělení málo se vyskytujících hodnot pomocí automaticky voleného prahu a 
dvouprůchodové filtrace, během které se hodnoty větší než práh aktualizují úměrně 
k hodnotám menším než práh na základě jejich vzdálenosti. 
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Seznamy zkratek, symbolů a příloh  
 
Zkratky: 
HSV  – barevný prostor/model (hue, saturation, value) 
RGB  – barevný prostor/model (red, green, blue) 
HSI  – barevný prostor/model (hue, saturation, intensity) 
YCbCr – barevný prostor/model 
YUV  – barevný prostor/model 
HS  – dvojrozměrná část prostoru HSV 
V  – jasová složka prostoru HSV 
LSDO – lokální směry dominantních orientací 
⊕  – morfologická operace dilatace 
⊖  – morfologická operace eroze 
LUT  – vyhledávací tabulka (look up table) 
∗  – násobení matic prvek po prvku 
ᴑ – morfologická operace otevření 
● – morfologická operace uzavření 
 
 
  
